Détection automatique de glomérules en pathologie digitale by Marée, Raphaël et al.
Détection automatique de glomérules en pathologie digitale
Raphaël MARÉE1,2, Jean-Christophe OLIVO-MARIN1, Vannary MEAS-YEDID1
1Institut Pasteur, Unité d’Analyse d’Images Biologiques
25 rue du docteur Roux, 75015, Paris, France
2Université de Liège, Systèmes et Modélisation,
Institut Montefiore & GIGA-Research, Grande Traverse 10, 4000 Liège Sart-Tilman, Belgique
raphael.maree@pasteur.fr, jcolivo@pasteur.fr, vmeasyed@pasteur.fr,
Résumé – Dans cet article, nous proposons une méthodologie de détection de glomérules au sein d’images de biopsies rénales. Elle combine
des techniques de traitement d’images et d’apprentissage supervisé. Nous évaluons l’approche sur des images présentant plusieurs sources de
variations et montrons que les comptages automatiques sont très bien corrélés avec les comptages des experts.
Abstract – In this paper, we propose a methodology to automatically detect glomeruli in renal biopsy images. It combines image processing
and supervised learning algorithms. We evaluate the approach on images with various sources of variability and show that automatic counting is
highly correlated with human expert counting.
1 Introduction
1.1 Contexte et motivations
La biopsie rénale est un outil de diagnostic clé dans l’ana-
lyse de pathologies rénales aussi bien pour les reins natifs que
pour les reins transplantés. En effet, l’examen de la biopsie
permet de détecter d’éventuelles lésions avant l’apparition de
symptômes cliniques. Ce diagnostic est actuellement réalisé
par plusieurs anatomopathologistes à partir d’un examen vi-
suel de lames de biopsies colorées par différents marquages, au
travers d’un microscope. Cet examen visuel est très fastidieux,
sujet à de nombreuses variations et se révèle peu reproductible.
Dans ce travail, nous nous intéressons à la détection auto-
matique des glomérules dans le cortex rénal qui est un élément
essentiel du rein. En effet, le glomérule est la composante prin-
cipale de l’unité fonctionnelle rénale qui sert à filtrer le sang.
Pour l’analyse de la biopsie, son énumération est importante.
Comme une biopsie rénale ne représente qu’une faible fraction
de l’organe entier (l’échantillon de tissu est inférieur à 20 mm3,
ce qui représente environ 1/10000 du volume total du rein),
une première vérification avant toute analyse consiste donc à
s’assurer que l’échantillon prélevé est représentatif de l’organe
étudié. Le critère de représentativité retenu par les experts est le
nombre de glomérules présents sur l’échantillon (au minimum
7 selon la classification de Banff [14]).
De manière générale, une difficulté majeure dans l’analyse
d’images histologiques est la variation importante des images
à traiter. Ces variations peuvent être générées par plusieurs fac-
teurs : la préparation des échantillons (la coupe, qualité du mar-
quage), l’échantillon lui-même, ainsi que l’outil d’acquisition
d’images. La figure 1 illustre des variations possibles sur des
images de glomérules colorés par le trichrome de Masson.
1.2 État de l’art
Le domaine de la pathologie digitale [12, 8] est très actif de-
puis quelques années. Dans ce travail, nous considérons le pro-
blème de la détection de glomérules au sein d’images de lames
scannées de biopsies. À notre connaissance, peu de travaux
visent à automatiser la détection de glomérules. [9] a utilisé
un détecteur de contours et des algorithmes génétiques mais
a seulement évalué l’approche sur 13 glomérules. Plus récem-
ment, [7] a proposé un détecteur de glomérules utilisant une
SVM-linéaire sur des vecteurs de caractéristiques de HOG [1].
Sur des lames immunohistochimiques de reins de souris ac-
quises avec un seul scanner de lames, ils obtiennent de l’ordre
de 85% de taux de reconnaissance. Leurs images présentent
moins de sources de variations que les nôtres issues de tis-
sus humains, provenant de plusieurs laboratoires, et acquises
à l’aide de trois scanners de lames. De plus, la construction
des caractéristiques de HOG et le classificateur sont appliqués
exhaustivement sur les fenêtres 200 × 200 pixels des images
entières de lames (potentiellement plusieurs millions de posi-
tions), ce qui est coûteux.
2 Méthode
Dans cette section, nous décrivons notre procédure de dé-
tection des glomérules. Celle-ci repose sur les propriétés géo-
métriques des glomérules qui sont exploitées par une première
étape de traitements d’image qui propose un nombre réduit de
candidats glomérules par rapport au nombre total de pixels dans
une image. Ensuite, une étape de classification est appliquée
pour réduire le nombre de faux positifs.
2.1 Détection de glomérules candidats
Le glomérule est un peloton de capillaires qui est générale-
ment entouré d’un espace de Bowman (zones de lumière) et
peut être approximé par une ellipse. Nous proposons une pre-
mière approche pour la détection des candidats glomérules avec
zones de lumière, et une seconde approche pour les glomérules
sans.
FIGURE 1 – Examples des variations d’apparence (taille, cou-
leur, texture) des glomérules (en bas) et de non-glomérules (en
haut) issus de notre base de données. Tous ces objets sont dé-
tectés comme glomérules candidats par la première étape de
notre méthodologie.
2.1.1 Avec lumière
Nous utilisons la composante de luminance de l’image cou-
leur seuillée par l’algorithme de Otsu pour détecter les zones
de lumière [13]. Les régions détectées retenues sont rendues
convexes afin d’améliorer la détection des ellipses. Pour ce
faire nous avons implémenté la méthode d’estimation d’ellipse
de Fitzgibbon [5]. Elle repose sur l’estimation par moindres
carrés sous contrainte du discriminant 4ac − b2 = 1 du poly-
nôme des coniques. L’avantage de cette méthode est qu’elle est
robuste, efficace et simple à implémenter.
2.1.2 Sans lumière
La seconde approche pour détecter les glomérules sans lu-
mière se base sur la partition de l’image en différentes régions
par le regroupement de pixels similaires appelés superpixels.
Nous utilisons l’algorithme de coupure de graphe de Felzensz-
walb [4]. La construction de graphe relie chaque pixel avec ses
plus proches voisins dans l’espace à 5 dimensions (x, y, r, g, b).
3 paramètres sont à régler : σ du filtre Gaussien, k : paramètre
d’échelle d’observation et min, la taille minimale des régions
retenues. Pour notre étude, nous avons choisi les valeurs sui-
vantes σ = 0.6 ; k = 600, min = 500.
2.2 Classification automatique des candidats
La première étape de notre approche produisant une liste de
régions incluant des faux positifs (par exemple des vaisseaux
et tubes détectés comme des glomérules, voir Figure 1), nous
proposons une seconde étape qui filtre cette liste. Pour ce faire,
une méthode de classification supervisée est proposée afin de
distinguer les glomérules des non-glomérules parmi les zones
(imagettes) extraites par la première étape. Nous utilisons pour
cela une des variantes de [10] qui combine l’extraction de fe-
nêtres aléatoires, la construction d’un ensemble d’arbres aléa-
toires [6], et la classification finale par un SVM-linéaire. Cette
méthode est générique dans le sens où elle ne fait pas d’hy-
pothèse sur les objets à reconnaître et ne nécessite pas la dé-
finition de caractéristiques. En réalité, elle tente d’apprendre
d’elle-même les caractéristiques qui permettent de discriminer
les catégories d’objets sur base d’un ensemble d’apprentissage.
Ces caractéristiques correspondent aux fréquences d’apparition
des fenêtres en chaque noeud terminal de l’ensemble d’arbres.
Cette nouvelle représentation à haute dimension (plusieurs mil-
liers de variables) est injectée dans une SVM-linéaire qui réa-
lise la classification finale.
2.2.1 Paramètres
L’influence des paramètres des variantes de cette méthode
a été largement étudiée dans [10]. Dans ce travail, nous avons
également évalué l’influence de plusieurs combinaisons de pa-
ramètres mais au final nos observations corroborent celles de
cette précédente étude. Les paramètres retenus sont les sui-
vants. Un millier de fenêtres aléatoires sont extraites par ima-
gette. Ces fenêtres sont carrées, et dans notre cas elles ont une
taille tirée aléatoirement entre 5% et 50% de la taille des ima-
gettes (afin de capturer la texture spécifique des glomérules)
et une position tirée aléatoirement de manière à être toujours
complètement incluse dans les imagettes. Ces fenêtres sont re-
dimensionnées en 16× 16 pixels (interpolation par plus proche
voisin) et ceux-ci sont encodés dans un espace de couleur RGB
normalisé qui s’avère plus robuste aux changements d’illumi-
nation comme déjà observé par [10]. Au total, ce sont donc 768
variables qui décrivent chaque fenêtre. Cet ensemble d’appren-
tissage est injectée dans l’algorithme d’arbres extrêmement aléa-
toires [6] dont les paramètres sont les suivants : T = 10 arbres,
un nombre de tests évalués par noeud interne égal à la racine
carrée du nombre de variables décrivant les fenêtres (K = 28),
un nombre minimal de fenêtres par noeud pour poursuivre son
développement nmin = 100. Une fois l’ensemble d’arbres
construit, on représente une imagette par un vecteur dont la
dimension est le nombre total de feuilles terminales de l’en-
semble d’arbres, et dont la valeur de chaque élément est la pro-
portion des fenêtres extraites de l’imagette qui aboutissent dans
ce noeud terminal. Cette représentation avec les paramètres uti-
lisés contient sur nos jeux de données environ 50000 éléments
dont au plus 10000 (le nombre de fenêtres extraites multipliées
par le nombre d’arbres) sont non-nuls par image. Ce nouvel en-
semble d’apprentissage (les imagettes décrites par cette repré-
sentation à haute-dimension) est utilisé en entrée d’un SVM-
linéaire (C = 1.0) qui produit le classificateur binaire final.
Lors de l’étape de prédiction, pour chaque imagette candidate
on extrait similairement de manière aléatoire 1000 fenêtres,
celles-ci sont propagées dans l’ensemble d’arbres et la repré-
sentation ainsi créée est classée par le SVM-linéaire en glomé-
rule ou non-glomérule.
2.2.2 Implémentation
Pour l’étape 1, nous avons développé des plug-ins au sein de
Icy [2] (http ://icy.bioimageanalysis.org/). Pour l’étape 2, nous
avons utilisé la même implémentation Java que [10] de l’al-
gorithme d’extraction de fenêtres aléatoires et de construction
de caractéristiques par ensembles d’arbres aléatoires. L’étape
finale de classification fait appel à la librairie Liblinear [3].
3 Résultats
3.1 Données
Un ensemble de 9 lames ont été utilisées pour notre éva-
luation. Bien que ce nombre soit réduit, notre base de don-
nées exhibe une variabilité relativement importante. En effet,
ces lames de biopsies ont été colorées au trichrome Masson au
sein de 3 laboratoires hospitaliers et elles ont été numérisées à
l’aide de 3 scanners de lames : le Nanozoomer de la société
Hamamatsu (objectif 20X , NA=0.75, résolution de 0.46µm
par pixel), le MiraxScan de la compagnie 3DHistech (objec-
tif 20X , NA=0.8, 0.33µm par pixel), et l’AxioScan.Z1 de la
compagnie Zeiss (objectif 20X , NA=0.80, 0.22µm par pixel).
Pour accélérer et faciliter les traitements, les images originales
ont été réduites, passant de plusieurs dizaines de milliers de
pixels de large à maximum 11000 pixels de large, dépendant
de la taille de l’échantillon et de la résolution d’acquisition.
3.2 Protocole d’évaluation
L’objectif de notre approche est de détecter et d’estimer au
mieux le nombre de glomérules présents dans chaque section.
Afin d’évaluer l’approche dans une configuration réaliste où
une nouvelle section est appelée à être traitée sans avoir été
utilisée pour mettre au point la méthode, nous proposons un
protocole de type “leave-one-slide-out” et plusieurs métriques
d’évaluation.
Ce protocole consiste à appliquer la procédure d’apprentis-
sage sur toutes les lames sauf une (n − 1), ensuite on teste la
procédure complète sur la section restante, et on répète cette
évaluation pour les n = 9 lames. Plus concrètement, pour l’ap-
prentissage, on commence par appliquer l’étape 1 sur les n− 1
lames. Les imagettes de glomérules et non-glomérules de ces
n − 1 lames (qu’on considère labellisées par les experts) sont
utilisées comme ensemble d’apprentissage du modèle de clas-
sification. Ensuite, on valide l’approche sur la énième section
en lui appliquant l’étape 1 suivie de la classification automa-
tique des imagettes par le modèle construit sur les n− 1 autres
lames. Pour chaque section on calcule pour l’étape 1 et la com-
binaison de l’étape 1 et 2 le nombre de glomérules détectés et
on le compare avec le nombre réel de glomérules au sein de
la section, ce qui permet de calculer le pourcentage de vrais
positifs et faux positifs.
Au total, l’étape 1 est appliquée sur les images des 9 lames
et les 9 modèles de l’étape 2 sont appliqués sur les 9 parti-
tions d’imagettes parmi le total de 183 imagettes candidates
(114 glomérules et 69 non-glomérules).
3.3 Taux de reconnaissance
L’étape 1 donne un taux de faux positifs de 37.71% (69
non-glomérules détectés comme glomérules). La table 1 pré-
sente les résultats de classification de l’étape 2 sous la forme
d’une matrice de confusion qui cumule les prédictions pour
l’ensemble des imagettes des 9 lames selon le protocole de
“leave-one-slide-out”. Après l’étape 2, le taux de faux positifs
est de 7.65% (14 non-glomérules détectés comme glomérules).
Le taux de reconnaissance du classificateur est de 89.62%, en
particulier de 79.71% (55/69) pour les non-glomé-rules et de
95.61% pour les glomérules (109/114). L’utilisation d’un clas-
sificateur permet donc de réduire sensiblement le pourcentage
de faux positifs détectés par l’étape 1, comme souhaité, au dé-
triment dans certains cas d’une légère augmentation du taux
de faux négatifs puisque l’étape 2 classe 5 glomérules parmi
114 (4.39%) comme non-glomérules. La table 2 détaille les ré-
sultats lame par lame et montre que l’étape 1 surestime pour
toutes les lames (sauf une) le nombre de glomérules par rapport
à la vérité terrain. La combinaison avec l’étape de classification
permet de se rapprocher de la vérité terrain fournie par l’expert.
La figure 2 illustre une section, le résultat de la détection de
l’étape 1, et le résultat final avec l’étape de classification.
TABLE 1 – Matrice de confusion cumulée pour l’ensemble des




4 Conclusions et perspectives
Dans ce travail nous avons proposé et évalué une approche
combinant le traitement d’images et la classification supervisée
pour la détection de glomérules au sein de biopsies rénales. Les
résultats obtenus sont encourageants.
Nous souhaitons comme travail futur mener une évaluation
de l’approche sur des centaines de lames provenant de plus de
centres hospitaliers et présentant davantage de sources de varia-
tions. Une telle évaluation à grande échelle est nécessaire afin
d’étudier la robustesse de l’approche (notamment pour l’éva-
luation des faux négatifs).
De plus, nous envisageons la classification de plusieurs caté-
gories de glomérules telles que les glomérulites. Pour travailler
à cette échelle, nous combinerons les logiciels Icy [2] et Cyto-
FIGURE 2 – Résultats de détection sur la section 4. Image originale (haut), détections de l’étape 1 avec 14 faux positifs (milieu),
détections après l’étape 2 avec 1 faux positif (bas). En vert les glomérules correctement détectés, en rouge les non-glomérules
détectés comme glomérules.
TABLE 2 – Nombre (NB) de glomérules détectées pour chaque sec-
tion par l’expert, l’étapes 1 seule, les étapes 1 et 2 combinées, vrais
positifs (TP), faux positifs (FP), vrais négatifs (TN), et faux négatifs
(FN).
Section # Expert # Etape 1 # Etape 1+2
NB NB (TP/FP/TN/FN) NB (TP/FP/TN/FN)
1 6 8 (6/2/0/0) 6 (6/0/2/0)
2 7 21 (7/14/0/0) 8 (7/1/13/0)
3 10 17 (10/7/0/0) 10 (10/0/7/0)
4 18 32 (18/14/0/0) 19 (18/1/13/0)
5 12 16 (12/4/0/0) 12 (11/1/3/1)
6 17 26 (17/9/0/0) 22 (16/6/3/1)
7 9 9 (9/0/0/0) 9 (9/0/0/0)
8 13 16 (13/3/0/0) 14 (13/1/2/0)
9 22 38 (22/16/0/0) 23 (19/4/12/3)
mine [11] afin de faciliter le travail des pathologistes pour cor-
riger les erreurs de nos algorithmes et itérativement améliorer
notre approche.
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